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Abstract  
Background: Heart failure (HF) hospitalisations represent a considerable burden to the health care 
system. Identifying those at greatest risk of hospitalisation can allow for targeted interventions to 
reduce this risk. Previous HF hospitalisation risk prediction models have demonstrated modest 
performance only. We sought to investigate if self‐reported symptom data could predict HF hospital 
admission and to compare these data to objective measures.  
Methods and Results: A prospective observational pilot study was conducted. 29 participants 
(median age 79 years, 62% male) with HF were recruited from a tertiary HF outpatient clinic and 
monitored at home for 30 days. Objective (blood pressure (BP), heart rate (HR), weight, B‐type 
Natriuretic Peptide) and four subjective HF symptoms (dyspnoea, bendopnoea, orthopnoea, 
paroxysmal nocturnal dyspnoea), scored for severity on a 5‐point Likert scale data were collected 
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twice weekly and compared between admitted (n = 10, 35%) and non‐admitted participants. Only 
HR exhibited a between group difference for objective measures but was non‐significant for 
variability. However, subjective symptom scores including severe dyspnoea, orthopnoea and 
bendopnoea provided fair levels of sensitivity (83%) and specificity (73%) with an area under the 
curve of 0.77.  
Conclusions: The use of Likert scale symptom data provides a patient‐centred, simple and low cost 
prediction of HF related hospitalisations. Future testing of this strategy in larger populations is 
required.  
Keywords: cardiac failure, heart failure, readmission, hospitalisation, risk predication   
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Introduction 
Heart  failure  (HF)  prevalence  is  increasing  and  is  currently  estimated  to  affect  38  million  people 
internationally.1  In Australia, 2014 prevalence estimates  indicated there were 480,000 adults  living 
with HF, which represents 2.1% of the Australian population, with prevalence forecast to significantly 
increase.2  An  estimated  173,000  annual  hospitalisations  are  due  to  acutely  decompensated  HF3 
(ADHF) with a six day median length of stay.4 ADHF is a major driver of hospital hospitalisation rates, 
with hospital care estimated to cost $1.82 billion equating to 68% of the total expenditure for HF in 
Australia annually.2  
Stratifying patients at high‐risk of hospitalisation can identify those who would potentially benefit 
from early and targeted interventions with the aim of avoiding hospitalisation. While HF mortality 
can be predicted with reasonable accuracy5,6, risk prediction for HF hospitalisation has demonstrated 
only modest performance in models reported to date.5 Variables used in HF risk prediction models 
have included in isolation or combination7; administrative data (such as Medicare claims data)8, 
patient characteristics, clinical data and geomapping.9 Patient‐centred factors, such as self‐reported 
disability levels (functional status, quality of life),  socioeconomic status and psychosocial 
characteristics, have been considered more recently.10,11 Surprisingly, the inclusion of self‐reported 
or subjective patient symptoms other than shortness of breath or fatigue10, have been overlooked to 
date. These data may prove valuable due to the correlation between specific symptoms and 
increasing intracardiac pressures.12 Therefore, the aim of this study was to investigate if self‐
reported symptom data could improve prediction of HF hospitalisations compared to objective data.  
Methods 
Study population  
We  conducted  a  prospective  observational  pilot  study  with  participants  identified  at  high  risk 
(cardiologist assessment) of a HF hospitalisation. Participants were recruited from a single‐centre HF 
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outpatient clinic within a tertiary hospital in Melbourne, Australia. Participants were eligible if they 
were  aged  over  18  years,  with    physician  documented  HF  diagnosis,  on  maximum  tolerated 
pharmacotherapy,  and  able  to  read  and understand  English.  Exclusion  criteria  included  severe HF 
symptoms (NYHA Class IV), advanced malignancy, cognitive impairment, or those receiving end of life 
care. This study was approved by Western Health Human Research Ethics Committee (2016.071).  
Participants were monitored twice weekly for a 30‐day period, via face‐to‐face visits from a research 
assistant. Monitoring visits took place from June 2016 to May 2017. Objective data collected included; 
blood pressure (BP), heart rate, weight and B‐type natriuretic peptide (BNP via point‐of‐care testing). 
Subjective measures consisted of asking patients to rate four HF symptoms (dyspnoea, bendopnoea, 
orthopnoea, paroxysmal nocturnal dyspnoea  [PND]) on a Likert  scale  from one  to  five, where one 
indicated  no  symptoms  and  five  indicated  severe  symptoms.  The  use  of  Likert  scales  to  quantify 
patient‐reported symptoms has been well established for use in dyspnoea related to acute HF.13,14 
The  primary  outcome  was  hospitalisation  for  HF.  Hospitalisation  data  were  obtained  through 
participant follow‐up and hospital records by a research assistant.  
 
Statistical analysis 
Given this is a pilot study, no formal power calculations were undertaken. Baseline characteristics are 
presented  as median  (interquartile  range)  or  frequency  (percentage)  and  are  compared  between 
admitted and non‐admitted patients using rank sum test and Fisher’s Exact test.  
To  assess whether  objective measures  (BP,  HR,  HR  variability, weight,  BNP) were  associated with 
hospitalisation, their mean value, standard deviation and slope of change were calculated over 7 days 
prior to hospitalisation (for admitted patients) and over whole observation period for others (with at 
least 7 days clearance before/after any hospitalisation). These were then compared using rank sum 
test.  
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Similarly, a symptom severity score and their variability was compared by calculating a median score 
and  range  of  scores  over  7  days  prior  to  hospitalisation  (for  admitted  patients)  and  over  whole 
observation period (with 7 days clearance before/after any hospitalisation). 
To determine the optimal severity cut‐off in Likert scale for each individual symptom, a random day 
within the 7 days prior to hospitalisation (for admitted patients) and any random day for others was 
chosen.  Area  under  the  receiver‐operating  characteristics  (AUC)  curve  and  Youden  index  were 
calculated. This process was repeated 1000 times with different combinations of random days. The 
cut‐off with most frequent highest AUC and Youden index was chosen. 
To determine which combination of  symptoms could best predict an hospitalisation, AUC, Youden 
index, sensitivity and specificity were calculated and compared for any combination of symptoms on 
1000 combinations of randomly chosen days (as described above). In the next step two consecutive 
occasions were chosen and the ability to predict hospitalisation using severity of symptom on any day, 
both days or increasing severity with all possible combinations were assessed. Sensitivity, specificity, 
AUC and Youden  index were  calculated. All  analyses were performed using  Stata 15.1  (StataCorp. 
2017. Stata Statistical Software: Release 15. College Station, TX: StataCorp LLC).  
 
Results  
Baseline population characteristics  
A  total of 30 participants met  the  study  inclusion  criteria and provided written  informed consent, 
however one participant withdrew from the study shortly after enrolment. Ten participants (34.5%) 
were hospitalised as a result of HF (the comparator group), with a further participant admitted for 
infection. Characteristics of the cohort are presented by HF hospitalisation and non‐hospitalisation in 
Table  1.  Groups were  similar  for  the majority  of  characteristics,  however  left  ventricular  ejection 
fraction (median 50% vs 30%, p = 0.02) and baseline Minnesota living with HF scores (median 73 vs 
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53, p = 0.02) were significantly increased in the hospitalised group, whereas the use of angiotensin‐
converting enzyme inhibitors and angiotensin II receptor blockers was significantly reduced (89% vs 
50%, p = 0.03).  
 
Table 1. Baseline demographics and comparison by heart failure hospitalisation status   
Characteristic   All participants 
n = 29 
Not hospitalised 
n = 19 (66%) 
n(%) 
Hospitalised 
n = 10 (35%) 
n(%) 
p‐value 
Median age (IQR), years  79 (69, 84)  74 (68, 82)  81.5 (73, 89)  0.12 
Sex, n(%)         
 
  Male   18 (62)  11 (58)   7 (70)  0.69 
  Female   11 (38)  8 (42)  3 (30)  
Ethnic group          
  Non‐indigenous 
Australian  7 (24)  6 (32)  1 (10) 
0.56 
  European   8 (28)  5 (26)  3 (30) 
  Indian  1 (3)  1 (5)  0 (0) 
  Pacific  5 (17)  2 (11)  3 (30) 
  Other  8 (28)  5 (26)  3 (30) 
Born in Australia, n(%)  11 (39)  9 (47)  2 (22)  0.25 
Education, n(%)         
  Some high school   19 (66)  15 (79)  4 (40)  0.12 
  Trade certificate   8 (28)  4 (21)  4 (40) 
  Some university   2 (7)  0 (0)  2 (20) 
Work status, n(%)         
0.69   Part‐time  1 (3)  1 (5)  0 (0) 
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  Full‐time  2 (7)  2 (11)  0 (0) 
  Retired  26 (90)  16 (84)  10 (100) 
Household income         
  <$20,000  18 (62)  10 (53)  8 (80)  0.40 
  $20,000 ‐ $30,000  10 (34)  8 (42)  2 (20) 
  $30,000 ‐ $40,000  1 (3)  1 (5)  0 (0) 
Years since HF diagnosis, 
n(%)  
       
0.42 
  ≤ 5 years  18 (62)  13 (68)  5 (50) 
  5 – 10 years  4 (14)  3 (16)  1 (10) 
  10 – 20 years  5 (17)  2 (11)  3 (30) 
  >20 years   2 (7)  1 (5)  1 (10) 
HFrEF  16 (55)  12 (63)  4 (40)  0.27 
Baseline NYHA, n(%)         
0.09   NYHA II  10 (34)  9 (47)  1 (10) 
  NYHA III  19 (66)  10 (53)  9 (90) 
LVEF (median, IQR)  35 (28, 50)  30 (22, 46)  50 (35, 57)  0.02 
Baseline Minnesota Living 
with HF score, median (IQR) 
58 (48, 70)  53 (40, 62)  72.5 (54, 81)  0.02 
HF hospitalisation previous 6 
months  
25 (86)  17 (89)  8 (80)  0.59 
Emergency department 
attendance previous 12 
months, n(%)  
21 (75)  13 (68)  8 (89)  0.37 
Body Mass Index , median 
(IQR) 
30.42 (25.65, 38.72)  30.80 (25.65, 
39.82) 
30.27 (25.13, 32.25)  0.65 
Medical history, n(%)         
  Hypertension  27 (93)  17 (89)  10 (100)  0.53 
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  Ischaemic heart disease  16 (55)  10 (53)  6 (60)  1.00 
  Hypercholesterolemia   22 (76)  16 (84)  6 (60)  0.19 
  Atrial fibrillation   19 (66)  11 (58)  8 (80)  0.41 
  Cerebrovascular Accident  7 (24)  6 (32)  1 (10)  0.37 
  Diabetes Mellitus   17 (59)  10 (53)  7 (70)  0.45 
  COPD / Asthma   11 (38)  6 (32)  5 (50)  0.43 
Use of therapies, n(%)         
  Loop diuretic  27 (93)  17 (89)  10 (100)  0.53 
  Daily  loop  diuretic  dose, 
median (IQR)  
80 (80, 120)  80 (40, 80)  100 (80, 60)  0.09 
  Beta blocker  26 (90)  17 (89)  9 (90)  1.00 
  ACE‐I/ARB  22 (76)  17 (89)  5 (50)  0.03 
  Aldosterone antagonist   12 (41)  8 (42)  4 (40)  1.00 
HF, heart foundation; LVEF, left ventricular ejection fraction; HFrEF, heart failure with reduced ejection fraction; 
COPD, chronic obstructive airways disease; ACE‐I, angiotensin‐converting enzyme inhibitor; ARB; angiotensin II 
receptor blocker 
 
Objective measures  
Of  the  four  objective measures  collected,  only HR  demonstrated  a  significant  difference  between 
groups (median 80 vs 67bpm; p = 0.022) (Table 2). HR variability however was non‐significant between 
groups (7 vs 6; p = 0.714). Participants admitted to hospital demonstrated higher BNP values (median 
1113  vs  546  pg/mL; p  =  0.09) with  a  higher  average  daily  increase  prior  to  hospitalisation  (20  vs 
0.05pg/mL/day; p = 0.08). 
 
 
 
9 
 
Table 2: Objective measures  
    Not admitted (N=19)  
(median (IQR)) 
Admitted (N=10) 
(median (IQR)) 
p value 
Weight        
  Average (kg)  87 (73.8, 95.6)  84.5 (64, 96.1)  0.521 
  Variability  (standard  deviation) 
(kg) 
0.97 (0.63, 1.30)  1.07 (0.61, 2.86)  0.566 
  Slope (kg/day)  0.00 (‐0.04, 0.02)  0.13 (‐0.15, 0.33)  0.260 
Systolic blood pressure       
  Average (mmHg)  121.8 (108, 128.7)  123.2 (113.8, 131.7)  0.646 
  Variability  (standard  deviation) 
(mmHg) 
12.8 (8.3, 15.4)  15.4 (11.1, 17.6)  0.291 
  Slope (mmHg/day)  0.25 (‐0.37, 0.64)  1.06 (‐0.82, 10.5)  0.310 
Heart rate       
  Average (bpm)  67.4 (62.0, 76.2)  80.4 (74.3, 88.0)  0.022 
  Variability  (standard  deviation) 
(bpm) 
7.5 (4.3 10.0)  7.2 (3.6, 14.4)  0.714 
  Slope (bpm/day)  ‐0.04 (‐0.17, 0.36)  ‐0.61 (‐1.59, 0.87)  0.380 
B‐type natriuretic peptide       
  Average (pg/mL)  545.6 (237.4, 891.7)  1112.5 (554.5, 1565)  0.090 
  Variability  (standard  deviation) 
(pg/mL) 
99.9 (47.5, 231.9)  164.4 (75.2, 186.7)1  0.825 
  Slope (pg/mL /day)  0.05 (‐4.85, 5.81)  19.65 (4, 41.45)  0.081 
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Subjective measures  
Symptom  scores  were  examined  with  hospitalised  patients  reporting  higher  median  dyspnoea, 
bendopnoea and PND with a lower 7‐day range, implying consistently worse symptoms (all p <0.01) 
(Table 3). Orthopnoea was worse in the HF hospitalisation group (p = 0.01) but with similar variability 
(p = 0.22).   
Table 3. Subjective measures  
Symptom  Not hospitalised 
(N=19)  
(median (IQR)) 
Hospitalised 
(N=10) 
(median (IQR)) 
p value 
Dyspnoea       
  Median  2 (1, 3)  4 (3, 4)  0.009 
  Range (min, max)  2 (1, 3)  0 (0, 1)  0.003 
Orthopnoea       
  Median  1 (1, 2)  3.3 (2, 4)  0.007 
  Range (min, max)  1 (0, 2)  0.5 (0, 1)  0.220 
Bendopnoea       
  Median  2 (1, 3)  4 (3.5, 5)  0.007 
  Range (min, max)   2 (1, 3)  0 (0, 1)  0.006 
Paroxysmal nocturnal dyspnoea        
  Median  1 (1, 2)  3 (1.5, 4)  0.009 
  Range (min, max)  1 (1, 3)  0 (0, 1)  0.004 
 
A  symptom  score  of  at  least  3  for  dyspnoea,  2  for  orthopnoea  and  4  for  PND  and  bendopnoea 
produced  the  highest  area  under  the  curve  (AUC)  and  Youden  index  (YI)  for  predicting  HF 
hospitalisation. 
11 
 
Highest YI (0.54) and AUC (0.77) were observed when on any given day dyspnoea, orthopnoea and 
bendopnoea symptoms were severe. This combination predicted hospitalisation with sensitivity of 
81% and specificity of 73%. Similar results were observed when at least orthopnoea and bendopnoea 
were  severe  (YI  0.53,  AUC  0.76,  sensitivity  81%,  specificity  73%).  Higher  sensitivities  but  lower 
specificities were observed when dyspnoea and bendopnoea (84% and 68%, respectively) or dyspnoea 
and orthopnoea were severe (87% and 64% respectively) (Figure 1). All other combinations resulted 
in YI < 0.50 and AUC <0.75. 
Inclusion of two consecutive days only slightly improved the above results with the highest YI of 0.54 
and AUC of 0.77 when severe dyspnoea was present on both days with at least one day having severe 
bendopnoea and orthopnoea (sensitivity 84% and specificity 70%). Slightly lower YI (0.51) and AUC 
(0.76) with higher specificity  (79%) and  lower sensitivity  (72%) were observed when a patient had 
severe bendopnoea and dyspnoea on both days and severe orthopnoea on at least one day. All other 
combinations resulted in AUC < 0.75 and YI <0.50. 
An  increase  in  the  severity  of  symptoms  over  two  consecutive  measures  did  not  improve  the 
prediction of HF hospitalisation. 
12 
 
 
Figure  1.  Heat  maps  of  subjective  measurements  of  both  heart  failure  hospitalised  and  non‐
hospitalised patients. Subjective measurements were quantified on a 5‐point  Likert  scale. Day 0 
represents day of hospitalisation for hospitalised patients and day of enrolment for non‐admitted 
patients.   
 
Discussion 
In  this analysis of prediction of HF hospitalisation at 30 days,  the use of  self‐reported  (subjective) 
symptom scores demonstrated acceptable levels of sensitivity and specificity. Specifically, the highest 
precision  of  HF  hospitalisation  was  observed  when  HF  patients  experienced  severe  dyspnoea, 
orthopnoea  and  bendopnoea  on  any  given  day  (AUC  0.77,  sensitivity  83%,  specificity  73%). 
Furthermore, using  indicators of severe orthopnea and bendopnoea provided similarly high levels of 
sensitivity (81%) and specificity (73%).   
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Statistical  models  are  proven  to  provide  a  more  reliable  prediction  of  mortality5,  compared  to 
hospitalisations for HF. For example, the Seattle HF model provides estimates of one, two and three‐
year survival, with high accuracy (AUC 0.73).6 However, the discriminatory nature of HF hospitalisation 
models has proved modest at best.5,7 Predicting HF hospitalisations has remained a complex challenge, 
with  a  growing  body  of  literature  dedicated  to  identifying  risk  prediction models.5,7  The  need  for 
hospitalisation risk prediction in HF has been in part driven by the financial penalties for hospitals in 
the USA who have high hospitalisation rates.7,15 This financial pressure is not isolated to one country, 
therefore being  able  to medically  intervene  for patients  stratified  as  high‐risk of  hospitalisation  is 
important for both patients and health care systems.  
The discriminatory  nature  of  the models  from  the present  study  are  similar  to  the discriminatory 
properties  of  previously  reported,  more  complex  models.8,9,16–20  Traditional  models  using 
administrative data yield C‐statistics of 0.608 – 0.76.18 Registry data has demonstrated a C‐statistic of 
0.59.20 The use of both clinical (i.e. Medications, physical measurements, blood tests) and non‐clinical 
data in combination has yielded the highest C‐statistic of 0.76.9  We chose to use AUC, however it is 
comparable to studies that previously reported a C‐statistic.21  
In addition to administrative and clinical data, hospitalisation models have also  incorporated other 
complex patient measures such as  functional limitations, frailty and patient reported quality of life, 
which seem to be  important predictors  in all‐cause hospitalisation  rates.15 Associations have been 
demonstrated between health related quality of  life (measured by the SF‐36 and Minnesota Living 
with  Heart  Failure  Questionnaires)  and  hospitalisation.22  This  was  independent  of  health  care 
variables, biomedical or psychosocial  factors. However, more  recently Krumholtz et al.  trialled  the 
addition of non‐clinical patient factors (self‐reported socioeconomic, health status and psychosocial 
characteristics)  but  disappointingly, model  performance  remained  poor  (C‐statistic  0.62‐0.64).17  A 
similar poor prediction performance was found using a specifically developed patient‐centred survey 
for 30‐day readmission prediction.10  
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The lack of precision in previous models may indicate that important predictors of hospitalisation are 
either not captured within administrative, clinical or functional (ie. frailty, quality of life) data or not 
included  in  previously  trialled  models.  Patient  centred  approaches  are  gaining  recognition  and 
importance, and there is a shift towards the use of this data, particularly in terms of creating change 
within the health care system.23 Qualitative data, specifically investigating patient identified factors 
related to HF hospitalisations, demonstrates the heterogeneous experience of HF patients following 
a HF hospitalisation.24 Our approach of using patient reported symptom data may be able to reflect 
the heterogeneous nature of the disease experience, illustrating the subjective disease impact. This is 
the  first  time,  to our knowledge that  symptoms alone have been  investigated  in prediction  for HF 
hospitalisation.  
The  strength of our model of using  symptom data  is  the  simplicity  in  the approach. Compared  to 
previously  trialled  patient  surveys10,  data  collection  and  entry  is  not  onerous  for  patients  or  data 
collectors. In this study we used a research assistant to collect symptom data, however future larger 
studies should investigate remote data collection. This could be achieved via mobile health ‐ the use 
of mobile and wireless devices for collecting (and delivering) health information.25 In the absence of 
costly  implantable  monitoring  devices,  remote  detection  of  symptom  scores  may  represent  an 
attractive  low  cost  mobile  health  option,  especially  if  reliable  patterns  of  deterioration  can  be 
discerned  and  coordinated  centrally  within  responsive  health  networks.  Ecological  momentary 
assessments could be undertaken via mobile phone allowing patients to record symptoms in a timely 
fashion, which could allow for more precise health support to manage their HF.  
 
Study limitations  
The main limitation of this pilot study is sample size and length of follow up and this should be 
addressed in future larger trials. Additionally there was selection bias, as patients were recruited 
from a single centre HF clinic and this may not represent a typical HF population. However unlike 
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previous studies using patients drawn from clinical trials26, our patients were recruited from 
standard practice, which may increase the generalisability of the study. Another strength is the use 
of primary data collected during the study, compared to studies that used secondary data such as 
trial databases, registries and administrative claims data.  
Conclusion 
The use of patient reported serial quantification of four key HF symptoms (dyspnoea, bendopnoea, 
orthopnoea and paroxysmal nocturnal dyspnoea) provides a low cost detection of imminent 
decompensation. This would provide an opportunity to prevent HF hospitalisations caused by 
decompensation. Future research will focus on collecting data in a larger cohort, followed by 
validation studies. There may also be applications for symptom data to be collected via means of 
mobile health such as text messages or telephone applications.  
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